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RØsumØ
L￿objet de ce papier est de dresser un panorama complet de la littØrature relative aux
tests de cointØgration sur donnØes de panel. AprŁs un exposØ des concepts spØci￿ques ￿
la cointØgration en panel, sont ainsi prØsentØs les tests de l￿hypothŁse nulle d￿absence de
cointØgration (tests de Pedroni (1995, 1997, 1999, 2003), Kao (1999), Bai et Ng (2001) et
Groen et Kleibergen (2003)) ainsi que le test de McCoskey et Kao (1998) reposant sur
l￿hypothŁse nulle de cointØgration. Quelques ØlØments relatifs ￿ l￿infØrence et l￿estimation
de systŁmes cointØgrØs sont Øgalement fournis.
Mots-clØ : donnØes de panel non stationnaires, racine unitaire, cointØgration.
Panel data cointegration tests : A survey
The purpose of this paper is to provide a complete overview of panel data cointegra-
tion tests. We present the main tests based on the null hypothesis of no cointegration
(tests of Pedroni (1995, 1997, 1999, 2003), Kao (1999), Bai and Ng (2001) and Groen and
Kleibergen (2003)) and the McCoskey and Kao (1998) test based on the null hypothesis
of cointegration. Some developments relating to inference and estimation of cointegrated
systems are also provided.
Keywords : non-stationary panel data, unit root, cointegration.
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11 Introduction
Depuis les travaux pionniers de Levin et Lin (1992), la littØrature relative ￿ l￿ØconomØtrie
des donnØes de panel non stationnaires ￿ et, en particulier, aux tests de cointØgration1 ￿
conna￿t un dØveloppement considØrable2. Outre l￿abondance des dØveloppements thØoriques, on
recense Øgalement de trŁs nombreux travaux empiriques sur donnØes de panel ayant recours aux
tests de racine unitaire, dans un contexte univariØ, et/ou aux tests de cointØgration dans un
contexte multivariØ. Un grand nombre de ces travaux empiriques porte sur la vØri￿cation de
l￿hypothŁse de paritØ des pouvoirs d￿achat (PPA) dans le domaine des changes. Ainsi, si l￿on
s￿intØresse ￿ la version absolue de la PPA, le taux de change rØel qit du pays i s￿Øcrit :
qit = eit + p￿
t ￿ pit (1)
oø eit est le taux de change nominal, p￿
t est l￿indice des prix ￿ la consommation Øtranger et
pit est l￿indice des prix ￿ la consommation du pays i; toutes les variables Øtant en logarithmes.
Tester la version absolue de la PPA revient ￿ tester l￿hypothŁse nulle de racine unitaire dans la
sØrie qit. Il est Øgalement possible de tester la version relative de la PPA en estimant l￿Øquation :
qit = eit + ￿p￿
t ￿ ￿pit (2)
Tester la forme relative de la PPA revient alors ￿ e⁄ectuer un test de cointØgration entre le
change nominal et les indices de prix. Notons que l￿on peut Øgalement utiliser la relation (2) pour
tester la version absolue de la PPA en testant l￿ØgalitØ ￿ 1 du vecteur de cointØgration. Le nombre
de travaux empiriques visant ￿ tester la PPA sur donnØes de panel est impressionnant et l￿on
peut citer, de fa￿on non exhaustive, les Øtudes de Frankel et Rose (1995), Wei et Parsley (1995),
Bernard et Jones (1996), Canzoneri, Cumby et Diba (1996), Chinn et Johnston (1996), Jorion
et Sweeney (1996), McDonald (1996), Obstfeld et Taylor (1996), Oh (1996), Rogo⁄ (1996),
Taylor (1996), Wu (1996), Papell (1997), Anthony et McDonald (1998), O￿Connell (1998),
Alberola et al. (1999), Bayoumi et McDonald (1999), Pedroni (1999, 2001, 2003), McDonald et
Nagayasu (2000), Chortareas et Driver (2000), Papell et Theodoridis (2001), Camarero, Ord￿æez
et Tamarit (2002), Camarero et Tamarit (2002), Papell (2002), Chang (2002) ou encore Drine
et Rault (2003)3.
1On rappelle que des sØries intØgrØes d￿ordre d (oø d est un entier positif), ce que l￿on note I(d), sont
cointØgrØes s￿il existe une combinaison linØaire de ces sØries intØgrØe d￿ordre d ￿ b, avec 0 < b ￿ d.
2Pour une revue de la littØrature, voir notamment Banerjee (1999), Phillips et Moon (2000), Baltagi et Kao
(2000) ou encore Hurlin et Mignon (2006).
3Notons que, mŒme si la trŁs grande majoritØ des Øtudes sur donnØes de panel porte sur l￿analyse des taux de
change, il existe cependant des travaux dans d￿autres domaines. A titre d￿exemple, McCoskey et Selden (1998)
et Gerdtham et L￿thgren (1998) se sont attachØs ￿ l￿Øtude des dØpenses de santØ et Breitung et Mayer (1994) ￿
l￿analyse des salaires. Islam (1995), Evans et Karas (1966), Sala-i-Martin (1996), Lee, Pesaran et Smith (1997),
2Comment expliquer un tel succŁs des Øtudes sur donnØes de panel? En d￿autres termes, quel
est l￿apport liØ ￿ l￿ajout de la dimension individuelle ￿ la dimension temporelle usuelle? Il est
bien connu que les tests de cointØgration sur sØries temporelles sont relativement peu puissants
en petit Øchantillon pour distinguer des sØries non stationnaires de sØries stationnaires mais
fortement persistantes. Or, c￿est typiquement le cas lorsque l￿on Øtudie des sØries de taux de
change sur la pØriode post Bretton-Woods, pour lesquelles on dispose gØnØralement de 20 ou
30 ans de donnØes. L￿Øtendue de la pØriode d￿Øtude Øtant plus importante que la frØquence
des donnØes (voir notamment Shiller et Perron, 1985; Perron, 1989, 1991 et Pierce et Snell,
1995), une solution consisterait ￿ lorsque cela est possible ￿ ￿ accro￿tre cette pØriode. Mais,
d￿une part, cela est rarement possible et, d￿autre part, une telle procØdure augmente le risque
de faire face ￿ des ruptures structurelles. Une alternative consiste alors ￿ accro￿tre le nombre
de donnØes en incluant l￿information relative ￿ des pays di⁄Ørents et ￿ mener ainsi une analyse
multi-pays. Il est en e⁄et naturel de penser que les propriØtØs de long terme des sØries ￿ telle
que l￿existence de la PPA ￿ ont une forte probabilitØ d￿Œtre communes ￿ plusieurs pays. Le
recours aux donnØes de panel permet d￿accro￿tre la puissance des tests de cointØgration en petit
Øchantillon en augmentant le nombre de donnØes disponibles. Ainsi, le fait que la PPA soit
frØquemment rejetØe sur donnØes temporelles, alors qu￿elle tend ￿ Œtre rØhabilitØe sur donnØes
de panel, est gØnØralement interprØtØ comme le re￿et de la faible puissance des tests sur sØries
temporelles en petit Øchantillon. Par ailleurs, un autre avantage issu de l￿ajout de la dimension
individuelle ￿ la dimension temporelle provient du fait que les distributions asymptotiques des
tests de racine unitaire sur donnØes de panel sont asymptotiquement normales, alors qu￿elles
sont non standard lorsque seule la dimension temporelle est prise en compte.
Notre objet est ici de rendre compte des dØveloppements relatifs aux tests de cointØgration
sur donnØes de panel. Ceux-ci constituent pour l￿essentiel des extensions multivariØes des tests
de racine unitaire dØveloppØs en univariØ. Sans rentrer dans les dØtails4 et a￿n de ￿xer les idØes,
mentionnons que, de fa￿on gØnØrale, les tests de racine unitaire sur donnØes de panel sont basØs
sur la rØgression suivante5 :
￿yit = ￿i + ￿iyit￿1 + "it (3)
Pedroni (1998), Cechetti et al. (1999) et McCoskey et Kao (1999b) ont ØtudiØ les problŁmes de croissance et de
convergence. La dynamique de l￿Øpargne et de l￿investissement a fait l￿objet de travaux de Coakley, Kulasi et
Smith (1996) et Moon et Phillips (1998) ou encore Banerjee et Zanghieri (2003) sur le paradoxe de Feldstein-
Horioka. Mentionnons Øgalement les travaux de Funk (1998), McCoskey et Kao (1999a) et Kao, Chiang et Chen
(1999) sur les activitØs de R&D au niveau international.
4Voir les rØfØrences citØes ￿ la note 2.
5Il est Øgalement possible d￿introduire un trend individuel spØci￿que, de mŒme qu￿un terme reprØsentant des
e⁄ets temporels communs.





. L￿hypothŁse nulle testØe
est celle de racine unitaire, soit ￿i = 0 8i. Les di⁄Ørents tests se distinguent alors par le de-
grØ d￿hØtØrogØnØitØ introduit sous l￿hypothŁse alternative. Les premiers tests de racine unitaire
sur donnØes de panel sont dus ￿ Quah (1992, 1994) et Levin et Lin (1992, 1993). Les tests
proposØs par Quah, valables lorsque N et T tendent vers l￿in￿ni au mŒme taux, ne prennent
pas en compte la possibilitØ de dynamiques hØtØrogŁnes entre les individus, l￿existence d￿e⁄ets
spØci￿ques individuels et la prØsence d￿autocorrØlation dans les sØries rØsiduelles. Levin et Lin
(1992, 1993) ont proposØ un test plus gØnØral autorisant la prØsence d￿e⁄ets spØci￿ques indivi-
duels et d￿hØtØrogØnØitØ entre les individus. Ce test suppose Øgalement que N et T tendent vers
l￿in￿ni, mais T augmente plus rapidement de sorte que N=T ! 0. Sous l￿hypothŁse alternative,
le coe¢cient autorØgressif est supposØ homogŁne entre les individus, soit ￿i = ￿ < 0 8i. Cette
hypothŁse Øtant fortement restrictive, Im, Pesaran et Shin (2003) ont dØveloppØ une procØdure
de test alternative basØe sur la moyenne des statistiques de test de racine unitaire autorisant
la prØsence de corrØlation sØrielle rØsiduelle et de dynamiques hØtØrogŁnes6. Souhaitant Øtendre
l￿approche des tests de racine unitaire au cas multivariØ, divers auteurs (voir infra) se sont
attachØs ￿ dØvelopper des tests de cointØgration sur donnØes de panel.
L￿objet de ce papier est ainsi de dresser un panorama aussi complet que possible des dØ-
veloppements relatifs aux tests de cointØgration sur donnØes de panel. A cette ￿n, la section
2 commence par prØsenter un certain nombre de considØrations spØci￿ques ￿ la cointØgration
en panel. La section 3 traite du cas des rØgressions fallacieuses en dØcrivant les consØquences
de l￿absence de cointØgration. Les deux sections suivantes ont pour objet de prØsenter de fa￿on
dØtaillØe les tests existants. La section 4 est ainsi consacrØe aux tests reposant sur l￿hypothŁse
nulle d￿absence de cointØgration, alors que la section 5 traite du cas de l￿hypothŁse nulle de
cointØgration. Quelques ØlØments relatifs ￿ l￿infØrence et ￿ l￿estimation de systŁmes cointØgrØs
sont donnØs dans la section 6. En￿n, la section 7 conclut le papier.
2 Notions de cointØgration en panel
Avant de prØsenter les tests de l￿hypothŁse de cointØgration, il convient de prØciser un
certain nombre de notions spØci￿ques ￿ la cointØgration en panel. Parmi celles-ci ￿gurent les
notions de (i) cointØgration intra et inter-individuelles, (ii) d￿hØtØrogØnØitØ ou d￿homogØnØitØ des
paramŁtres des relations de cointØgration et de la reprØsentation ￿ correction d￿erreur (VECM,
Vector Error Correction Model), (iii) de dØpendances inter-individuelles et (iv) de convergence.
6Voir Øgalement Maddala et Wu (1999).
4Pour cela, nous considØrerons une reprØsentation VECM dans un systŁme complet.
Une telle reprØsentation autorise notamment l￿existence de dynamiques inter-individuelles : le
taux de croissance d￿une variable endogŁne observØe pour un individu donnØ peut ainsi dØpendre
des autres variables endogŁnes du systŁme observØes pour ce mŒme individu (que ce soit au
travers des relations de cointØgration et/ou de la dynamique de court terme) mais aussi de
l￿ensemble des variables endogŁnes observØes pour les autres individus du panel.








un vecteur de k variables7 I (1) observØes pour
un individu i = 1;::;N ￿ la pØriode t = 1;::;T: On note xt = (x0
1t;::;x0
Nt)
0 le vecteur empilØ
de dimension (Nk;1) des variables individuelles. On appelle reprØsentation VECM dans un


















Commentons briŁvement les di⁄Ørents termes de ce modŁle. Les deux premiers ØlØments








regroupe les Nk e⁄ets individuels (supposØs ￿xes) associØs ￿ chaque individu et
￿ chaque variable endogŁne. De la mŒme fa￿on, le vecteur ￿ regroupe les coe¢cients du trend
dØterministe que l￿on suppose a priori di⁄Ørents pour chaque variable considØrØe et pour chaque
individu. Le troisiŁme terme du modŁle (4) correspond bien Øvidemment au terme dØ￿nissant
￿ la fois les forces de rappel et les Øventuelles relations de cointØgration sur lesquelles nous











oø les matrices ￿ij sont de dimension (k;k): Le quatriŁme terme ￿Wt de la relation (4) regroupe
l￿ensemble des ØlØments liØs ￿ la dynamique d￿ajustement de court terme. Pour simpli￿er, on
suppose que pour purger toute l￿auto-corrØlation des rØsidus du modŁle (4), il est nØcessaire
d￿introduire exactement le mŒme nombre p d￿ØlØments di⁄ØrenciØs retardØs pour les tous les






















7On peut Øtendre l￿analyse ￿ un vecteur xit incluant ￿ la fois des variables I (0) et I (1); dŁs lors qu￿au moins
deux variables sont intØgrØes d￿ordre 1.
5oø les matrices ￿ij sont de dimension (k;kp) et oø les vecteurs individuels ￿xi;t￿p de di-
mension (k;1) contiennent les di⁄Ørences premiŁres retardØes des k variables endogŁnes pour
l￿individu i: En￿n, le vecteur "t = ("0
1t;::;"0
Nt)









associØs aux k rØsidus de chaque VECM individuel. On suppose que "t
est i:i:d:(0;￿): L￿Øventuelle dØpendance inter-individuelle de ces rØsidus "it implique que la











oø les matrices ￿ij sont de dimension (k;k): Rappelons que, pour un individu i; si la ma-
trice ￿ii est non diagonale, cela traduit l￿existence de corrØlations instantanØes des chocs de la
forme rØduite, identiques ￿ celles que l￿on considŁre lorsque l￿on spØci￿e un VECM en sØries
temporelles.
Dans ce cadre, Øvoquons ￿ prØsent la premiŁre dimension spØci￿que de l￿analyse de panel, ￿
savoir la distinction entre relations de cointØgration intra et inter-individuelles.
2.1 Relations de cointØgration intra et inter-individuelles
Dans une telle reprØsentation, on peut envisager deux types de relations de cointØgration.
On peut tout d￿abord envisager l￿existence de relations de cointØgration parmi les variables du
vecteur xit, que l￿on pourrait quali￿er de relations de cointØgration intra-individuelles.
Tout comme en sØries temporelles, on dit qu￿il existe une ou plusieurs relations de cointØgration
dans le vecteur xit si et seulement si il existe une ou plusieurs combinaisons linØaires des
variables x
(j)
it qui soient stationnaires. Formellement, pour l￿individu i; il existe ri relations de









￿ I (0) (9)
oø ￿i dØsigne la matrice contenant les vecteurs de cointØgration pour l￿individu i: Ces ri rela-
tions de cointØgration ne font intervenir que des variables propres ￿ l￿individu i de rØfØrence.
Par exemple, l￿existence d￿une telle relation de cointØgration intra-individuelle entre le PIB
et la consommation dans un panel international impliquerait que pour chaque pays il existe
une combinaison linØaire du PIB et de la consommation du pays considØrØ qui soit station-
naire. Comme nous le verrons par la suite, la question se pose ensuite de l￿homogØnØitØ ou au
contraire de l￿hØtØrogØnØitØ des paramŁtres de cette relation de cointØgration pour tous les pays
de l￿Øchantillon, i.e. la question de savoir si ￿i = ￿; 8i = 1;::;N. Mais, on peut parallŁlement
6supposer qu￿il existe une ou plusieurs relations de cointØgration faisant intervenir les PIB ou les
consommations de di⁄Ørents pays. On parle alors de relations de cointØgration entre individus
ou de relations de cointØgration inter-individuelles (cross unit cointegration).
Formellement, si l￿on souhaite tester (ou estimer) ￿ la fois des relations de cointØgration
entre des variables di⁄Ørentes observØes pour un mŒme individu et des relations de cointØgration
faisant intervenir des variables observØes sur plusieurs individus, la solution consiste ￿ considØrer
le vecteur empilØ xt des variables individuelles: Pour simpli￿er, supposons que l￿on considŁre le
mŒme nombre de variables endogŁnes pour tous les individus, i.e. ki = k. On dit qu￿il existe au








￿ I (0) (10)










oø la matrice ￿ dØsigne la matrice des coe¢cients d￿ajustement aux relations de long terme.
L￿existence d￿au moins une relation de cointØgration inter-individuelle implique qu￿une des





pour i 6= j.
Naturellement, l￿approche qui consiste ￿ tester la cointØgration en prenant en compte les
Øventuelles relations inter-individuelles appara￿t comme la plus sØduisante dans de nombreuses
problØmatiques Øconomiques. Une telle approche permettrait en e⁄et par exemple de dØ￿nir
des tendances stochastiques au niveau international, rØgional, etc., suivant le panel considØrØ.
Malheureusement, une telle approche en systŁme ￿complet￿ n￿est possible sur le plan technique
que pour des panels de dimension individuelle relativement modØrØe. Par exemple, l￿estimation
d￿un simple modŁle VAR d￿ordre 1 en systŁme complet implique d￿estimer k2N2 paramŁtres
￿ partir de NT observations. DŁs lors, une telle approche n￿est techniquement possible que si
l￿on considŁre un panel oø la dimension temporelle T est largement supØrieure ￿ la dimension
individuelle N, ce qui n￿est gØnØralement pas le cas dans les panels macroØconomiques. Ainsi,
pour ces raisons, rares sont les modŁles proposØs qui considŁrent un systŁme complet (full
system representation) autorisant d￿Øventuelles relations de cointØgration inter-individuelles.
Une exception notable Øtant le modŁle VECM proposØ par Groen et Kleibergen (2003).
72.2 HØtØrogØnØitØ / homogØnØitØ des relations de cointØgration
Une autre problØmatique spØci￿que ￿ la cointØgration en panel est celle de l￿homogØnØitØ
ou de l￿hØtØrogØnØitØ des paramŁtres de la relation de long terme et plus gØnØralement de la
reprØsentation VECM. Commen￿ons par Øvoquer le problŁme de l￿homogØnØitØ de la relation
de long terme. Admettons pour cela que l￿on exclut l￿existence de relations linØaires entre
les variables I (1) appartenant ￿ des individus di⁄Ørents, et que, par consØquent, l￿on exclut
l￿existence de relations de cointØgration inter-individuelles. Formellement, cela revient ￿ imposer
la nullitØ des matrices ￿ij pour i 6= j. Supposons Øgalement que pour chaque individu parmi les
k variables endogŁnes I (1) il existe ri relations de cointØgration intra-individuelles. La matrice


























































oø ￿i dØsigne la matrice des vecteurs de cointØgration de l￿individu i et ￿i est la matrice des
coe¢cients d￿ajustement ￿ ces relations de long terme pour l￿individu i. Si ￿i = ￿;8i = 1;::;N
on parle alors de relations de cointØgration homogŁnes, dans le cas contraire on parle
de relations de cointØgration hØtØrogŁnes (Phillips et Moon, 1999). L￿hypothŁse d￿une
relation de cointØgration homogŁne est parfois l￿expression d￿une contrainte thØorique, comme
par exemple celle issue de la paritØ des pouvoirs d￿achat. Dans ce cas, la relation de long
terme est la mŒme pour tous les pays, tandis que les forces de rappel ￿ cette relation de long
terme, i.e. les ￿i; peuvent Œtre di⁄Ørentes d￿un pays ￿ l￿autre. En revanche, dans d￿autres cas,
cette hypothŁse peut Œtre plus discutable comme dans le cas de l￿estimation d￿une fonction de
production de long terme sur un panel international8 (Canning et Pedroni, 1999) et cela mŒme
si les ajustements ￿ cette structure productive homogŁne de long terme sont eux supposØs
hØtØrogŁnes.
Plusieurs remarques s￿imposent ici. Tout d￿abord, l￿hypothŁse de relation de cointØgration
homogŁne implique naturellement que les vecteurs de cointØgration aient la mŒme dimension
pour tous les individus, i.e. dim(￿i) = (k;r), 8i = 1;::;N. Autrement dit, un modŁle de
cointØgration homogŁne9 implique que les rangs de cointØgration soient les mŒmes pour tous les
individus, i.e. ri = r;8i = 1;::;N: En revanche, dans un modŁle de cointØgration hØtØrogŁne,
8Rien ne justi￿e a priori que tous les pays tendent vers la mŒme relation technologique ￿ long terme. Cette
hypothŁse mØriterait ￿ tout le moins d￿Œtre testØe.
9Par abus de langage, nous parlons ici de modŁle de cointØgration homogŁne, mais rappelons que l￿homogØnØitØ
des relations de cointØgration n￿implique pas l￿homogØnØitØ de la reprØsentation VECM et donc du panel.
8rien n￿impose a priori que le rang de cointØgration pour l￿individu i soit identique ￿ celui de
l￿individu j: On peut donc avoir par exemple des individus pour lesquels il existe des relations
de cointØgration parmi les k variables endogŁnes et d￿autres pour lesquels il n￿en existe pas.
A l￿extrŒme limite, on pourrait concevoir un modŁle de panel de cointØgration hØtØrogŁne oø
n￿existeraient des relations de cointØgration parmi les k variables que pour un seul individu.
Toutefois, en l￿Øtat actuel de la recherche, les tests de cointØgration et les reprØsentations VECM
autorisant des relations de cointØgration hØtØrogŁnes (Groen et Kleibergen, 2003) imposent
gØnØralement, eux aussi, une contrainte d￿homogØnØitØ sur le rang de cointØgration.
Ainsi, dans le cas d￿un panel ￿ relation de cointØgration hØtØrogŁne, on suppose que tous les
individus ont le mŒme nombre de relations de cointØgration mais que les paramŁtres des vecteurs
de cointØgration peuvent Œtre di⁄Ørents d￿un individu ￿ l￿autre, i.e. ri = r et 9(i;j)j￿i 6= ￿j.
La deuxiŁme remarque porte sur l￿estimation des paramŁtres d￿une relation de cointØgration
hØtØrogŁne. Phillips et Moon (1999) montrent que dans ce cas, l￿estimateur pooled obtenu en
estimant (￿ tort) un modŁle totalement homogŁne converge ￿ la vitesse
p
N vers une quantitØ
dØ￿nie comme un coe¢cient moyen de long terme (long run average coe¢cient). Les propriØtØs
asymptotiques de l￿estimateur pooled dans le cas d￿une cointØgration hØtØrogŁne (tant dans la
vitesse de convergence que la forme du coe¢cient moyen de long terme) sont donc similaires ￿
celles que l￿on obtient dans le cas d￿une rØgression fallacieuse. Notons que ce coe¢cient moyen
de long terme vers lequel converge l￿estimateur pooled ne correspond pas (sauf cas particulier)
￿ la moyenne des N vecteurs individuels de cointØgration ￿ = (1=N)
PN
i=1 ￿i:
Au-del￿ de cette discussion sur l￿homogØnØitØ et/ou l￿hØtØrogØnØitØ des paramŁtres des re-
lations de long terme, se pose naturellement le problŁme de l￿hØtØrogØnØitØ des autres ØlØments
de la reprØsentation VECM (Øquation 4). Comme nous l￿avons ØvoquØ, il est gØnØralement op-
portun dans un modŁle de cointØgration homogŁne de supposer que les forces de rappel sont
elles hØtØrogŁnes, i.e. ￿i 6= ￿j; 8i 6= j : si tous les individus prØsentent la ou les mŒmes relations
de long terme, la dynamique d￿ajustement ￿ ces relations communes peut Œtre plus ou moins
rapide suivant les individus. De la mŒme fa￿on, les paramŁtres ￿ii associØs aux termes de la
dynamique de court terme peuvent Œtre hØtØrogŁnes10, i.e. ￿ii 6= ￿jj. DŁs lors qu￿au moins la
relation de cointØgration est homogŁne, on peut en e⁄et supposer ￿ la fois que les paramŁtres
￿i et ￿ii sont hØtØrogŁnes. Il existe ainsi toute une palette de spØci￿cations possibles de l￿hØtØ-
rogØnØitØ allant du VECM totalement homogŁne comme l￿avaient proposØ Holtz-Eakin, Newey
10L￿absence de dØpendances inter-individuelles dans la dynamique de court terme se traduit par l￿hypothŁse
￿ij = 0; 8i 6= j:
9et Rosen (1988) au modŁle VECM oø seules les relations de long terme sont homogŁnes (Groen
et Kleibergen, 2003). En￿n, les mŒmes choix s￿o⁄rent quant ￿ la spØci￿cation des composantes
dØterministes : e⁄ets individuels ￿i et coe¢cients ￿ associØs aux trends dØterministes. Naturel-
lement, non seulement la prise en compte de ces composantes (ou leur exclusion) modi￿e la
distribution asymptotique des statistiques de test de l￿hypothŁse de cointØgration (comme en
sØries temporelles dans le cas des tests de Johansen, 1991), mais en outre l￿hypothŁse d￿homo-
gØnØitØ ou d￿hØtØrogØnØitØ de ces composantes importe.
2.3 DØpendances inter-individuelles
Tout comme dans le cas des tests de racine unitaire, les premiers tests de cointØgration pro-
posØs en panel (en particulier les tests de Pedroni, 1995, 1997; voir infra) excluaient a priori non
seulement l￿existence de relations de cointØgration inter-individuelles, mais plus gØnØralement
l￿existence de toute dØpendance entre les individus. Naturellement cette hypothŁse d￿indØpen-
dance entre les individus est peu crØdible dans de trŁs nombreuses applications empiriques, et
notamment dans le cas de panels de variables macroØconomiques. La question se pose alors de
savoir comment spØci￿er l￿existence de dØpendances entre les individus?
La premiŁre fa￿on Øvidente de spØci￿er ces dØpendances serait d￿envisager explicitement
des relations de cointØgration inter-individuelles dans un systŁme complet. Si l￿on exclut cette
solution qui pose plusieurs problŁmes techniques, les dØpendances entre les individus du panel
peuvent Œtre spØci￿Øes de di⁄Ørentes fa￿ons. Groen et Kleibergen (2003) envisagent ainsi la
possibilitØ d￿une corrØlation des rØsidus des relations de cointØgration pour di⁄Ørents individus
sans spØci￿er de forme particuliŁre pour cette relation. Dans ce cas, cela se traduit par une
matrice de variance covariance ￿ dans la reprØsentation VECM (Øquation 4) non diagonale. Une
telle spØci￿cation correspond alors ￿ une notion de dØpendance contemporaine ou de causalitØ
instantanØe inter-individuelle.
Une autre spØci￿cation possible des liens entre individus dans les relations de cointØgration
consiste ￿ utiliser des reprØsentations ￿ facteurs communs (Bai et Ng, 2001; Dees, di Mauro,
Pesaran et Smith, 2005). A￿n de mieux comprendre les enjeux associØs ￿ cette question de
la spØci￿cation des dØpendances inter-individuelles, considØrons la reprØsentation ￿ facteurs








proposØe par Dees, di Mauro,



































oø L dØsigne l￿opØrateur retard, ￿(L) =
P1




iLj; pour i = 1;::;N.
Pour un individu i donnØ, les k variables non stationnaires du vecteur xit dØpendent (i) d￿une
composante dØterministe11 (e⁄et individuel et trend dØterministe), (ii) d￿un ensemble de s fac-
teurs communs observables dt (variables macroØconomiques, autres composantes dØterministes
comme des dummies par exemple, etc.), (iii) d￿un ensemble de m facteurs communs inobser-
vables ft et (iv) de k composantes stochastiques propres ￿ l￿individu de rØfØrence, notØes wit.
On admet que les facteurs communs inobservables et les composantes individuelles sont intØ-
grØs d￿ordre un et que les conditions d￿application de Beveridge et Nelson sont vØri￿Øes. Si l￿on




"s + ￿￿ (L)"t = ￿(1)st + ￿￿ (L)"t (16)




i (L)vit = ￿i (1)sit + ￿￿
i (L)vit (17)
oø les polyn￿mes matriciels ￿￿ (L) = [￿(L) ￿ ￿(1)]=(1 ￿ L) et ￿￿
i (L) = [￿(L) ￿ ￿(1)]=(1 ￿ L)
sont tels que les racines de det[￿￿ (L)] et de det[￿￿
i (L)] sont toutes supØrieures ￿ l￿unitØ en
module. DŁs lors, le vecteur des k variables endogŁnes xit peut Œtre exprimØ comme la somme
de six composantes : (i) une composante dØterministe, (ii) un ensemble de facteurs communs
observables, (iii) m tendances stochastiques st communes ￿ l￿ensemble des individus du panel,
(iv) k tendances stochastiques sit spØci￿ques ￿ l￿individu i; (v) les composantes stationnaires



































Dans ce contexte, il convient de bien prØciser la notion de tendances ￿communes￿. Remar-
quons qu￿en l￿absence de tendances stochastiques communes aux N individus, i:e: ￿(1) = 0,
les k variables endogŁnes observØes pour l￿individu de rØfØrence i sont cointØgrØes si la matrice
propre ￿ cet individu ￿i (1) est non nulle et admet un rang strictement infØrieur ￿ k. Dans ce
11A noter que les e⁄ets individuels e ￿i et les trends e ￿it appartiennent ￿ l￿espace de cointØgration s￿il existe et
doivent donc Œtre distinguØs des e⁄ets individuels et des trends de l￿Øquation (4).
11cas, il existe rang [￿i (1)] tendances stochastiques ￿communes￿ aux k variables, mais spØci￿ques
￿ l￿individu i du panel. Dit autrement, parmi les k tendances stochastiques sit spØci￿ques ￿ l￿in-
dividu i; il existe rang [￿i (1)] tendances indØpendantes. Chaque individu peut dans ce cas avoir
un nombre de tendances communes di⁄Ørent suivant le rang de ￿i (1): ParallŁlement, on dit
qu￿il existe m tendances communes (aux N individus) qui ne sont autres que les composantes
tendancielles ￿(1)st des m facteurs communs non stationnaires.
Dans une telle spØci￿cation, le lien entre deux individus i et j 6= i du panel peut provenir
de di⁄Ørentes sources. Cette dØpendance peut tout d￿abord provenir d￿un ensemble de facteurs
communs observables dt et/ou de la composante dØterministe du modŁle. Bien Øvidemment, en
pratique, cela pose le problŁme de l￿identi￿cation ex-ante de ces facteurs communs. Dans leur
application, Dees, di Mauro, Pesaran et Smith (2005) considŁrent ainsi un ensemble de variables
macroØconomiques comme le revenu et l￿in￿ation des pays n￿appartenant pas ￿ l￿ensemble gØo-
graphique ￿gurant dans le panel, le prix du pØtrole, etc. La dØpendance inter-individuelle peut
par ailleurs provenir d￿un ensemble de tendances stochastiques communes ￿ l￿ensemble des N
individus du panel. Plus prØcisØment, le lien entre les variables endogŁnes xit et xjt peut prove-
nir d￿un ensemble de n ￿ m tendances stochastiques communes12 parmi les m composantes non
stationnaires ￿(1)st des facteurs communs inobservables, oø n = rang [￿(1)]. Par exemple,
ces n tendances stochastiques communes peuvent s￿interprØter comme des tendances stochas-
tiques internationales ou rØgionales indØpendantes dans le cas d￿un panel macroØconomique.
En￿n, la dØpendance entre individus peut Œtre spØci￿Øe tout simplement par l￿intermØdiaire de
la composante stationnaire des facteurs communs, i.e. ￿￿ (L)"t. Chaque vecteur de variables
xit dØpendant d￿un ensemble de m composantes stationnaires communes, on retrouve une dØ-
pendance entre les individus du panel.
2.4 Notions de Convergence
Comme nous l￿avions dØj￿ mentionnØ dans le cas de la littØrature sur les tests de racine
unitaire (Hurlin et Mignon, 2006), l￿Øtude des propriØtØs asymptotiques des estimateurs des
paramŁtres d￿une relation de cointØgration (ou d￿une rØgression fallacieuse) en panel pose le
problŁme de la notion de convergence utilisØe. Rappelons qu￿en ØconomØtrie de panel, il existe
plusieurs concepts de distribution asymptotique (Phillips et Moon, 1999). On distingue tout
d￿abord la convergence dite sØquentielle, pour laquelle on suppose que les dimensions convergent
dans un certain ordre. On raisonne dans un premier temps ￿ N ￿xe (ou T) et l￿on fait tendre
12￿Communes￿ ￿ la fois au sens usuel du terme en sØries temporelles, i.e. communes ￿ l￿ensemble des m
variables non stationnaires st, mais aussi ￿communes￿ au sens spØci￿que au panel, i.e. communes ￿ l￿ensemble
des N individus.
12T (ou N) vers l￿in￿ni, puis l￿on fait tendre N (ou T) vers l￿in￿ni. C￿est souvent l￿approche la
plus simple pour dØriver les lois asymptotiques, mais il convient d￿Œtre prudent avec ce type
de rØsultats car ils peuvent parfois Œtre di⁄Ørents lorsque l￿on renverse l￿ordre de convergence
ou lorsque les deux dimensions tendent simultanØment vers l￿in￿ni. Dans la seconde approche,
dite convergence le long d￿une diagonale, on fait tendre N et T vers l￿in￿ni simultanØment sous
l￿hypothŁse que T = T (N) est une fonction monotone de N: Par exemple, on peut supposer
que le ratio T=N converge vers une constante c non nulle. Bien Øvidemment, l￿inconvØnient de
cette approche rØside, d￿une part, dans le caractŁre spØci￿que de la fonction T (N) qui peut
conditionner les rØsultats et, d￿autre part, dans le fait que les dimensions (N;T) d￿un panel
peuvent ne pas correspondre, et de loin, ￿ la relation T = T (N): La troisiŁme approche, la
plus gØnØrale mais aussi la plus di¢cile ￿ utiliser, consiste ￿ supposer que N et T tendent vers
l￿in￿ni sans supposer une quelconque relation entre T et N:
La prise en compte de ces di⁄Ørentes notions spØci￿ques aux panels nous permet ￿ prØsent
de dØcrire les consØquences de l￿absence de cointØgration, i.e. de la rØgression fallacieuse.
3 RØgressions fallacieuses en panel
Une des questions essentielles qui se pose en panel, tout comme en sØries temporelles, est celle
des consØquences d￿une rØgression impliquant des variables non stationnaires et non cointØgrØes.
En d￿autres termes, que devient le phØnomŁne de rØgression fallacieuse dans un modŁle de
rØgression de panel?
Il convient tout d￿abord de faire un bref rappel des consØquences de ce phØnomŁne particu-
lier qu￿est la rØgression fallacieuse dans le cadre standard des sØries temporelles (pour plus de
dØtails voir Hamilton, 1994). La rØgression fallacieuse mise en Øvidence ￿ partir d￿expØriences de
Monte Carlo par Granger et Newbold (1974), et plus tard expliquØe thØoriquement par Phillips
(1986), appara￿t lorsque l￿on rØgresse par les moindres carrØs ordinaires (MCO) une variable
non stationnaire sur un ensemble de variables non stationnaires et que ces variables sont non
cointØgrØes. La premiŁre consØquence est que l￿estimateur MCO est alors non convergent (ou
fallacieux) au sens oø il converge vers une variable alØatoire et non vers une constante (qui
devrait logiquement Œtre nulle si les variables sont indØpendantes). La seconde consØquence
principale est que la distribution de la statistique de Student associØe au test de nullitØ du
paramŁtre du modŁle de rØgression est divergente avec la dimension T. C￿est prØcisØment cette
seconde propriØtØ qui implique que l￿on ait trop souvent tendance, dans une rØgression falla-
13cieuse, ￿ rejeter ￿ tort la nullitØ du paramŁtre liant deux marches aux hasard indØpendantes et
non cointØgrØes (Granger et Newbold, 1974).
Or, la rØgression fallacieuse en panel n￿implique pas exactement les mŒmes consØquences que
celles que l￿on conna￿t en sØries temporelles. A￿n de bien comprendre ces di⁄Ørences, considØrons










= wit 8i = 1;::;N; 8t = 1;::;T (19)
avec yi0 = xi0 = 0 et oø wit i:i:d:(0;￿0); ￿0 dØsignant la matrice de variance covariance
des innovations. Pour simpli￿er, on suppose qu￿il n￿existe pas de dØpendance temporelle entre










si j = 0








Le paramŁtre de covariance ￿￿" traduit la dØpendance instantannØe qui peut exister, pour un
individu donnØ, entre les innovations des marches au hasard xit et yit. Si ￿￿" = 0, les innovations
des deux marches au hasard sont indØpendantes (comme dans le cas des expØriences de Granger
et Newbold, 1974). On suppose en outre que les processus d￿innovation wit sont indØpendants
dans la dimension inter-individuelle.
Admettons qu￿un ØconomŁtre souhaite ￿ prØsent rØgresser la variable yit sur la variable xit
dans un modŁle de panel ￿ e⁄ets individuels ￿xes :
yit = ￿i + ￿xit + eit (21)










t=1 (xit ￿ xi)
2 (22)
Etudions tout d￿abord la convergence de b ￿: Kao (1999) et Phillips et Moon (1999) montrent


























13On exclut ici ￿ la fois la cointØgration intra et inter-individuelles.
14Phillips et Moon (1999) dØmontrent que ces rØsultats demeurent valides dans le cas d￿une convergence
simultanØe.
14oø ￿2
b ￿ = 2￿2
￿=5￿2
" et oø (T;N ! 1)seq dØsigne un mode de convergence sØquentiel oø T; puis
N convergent successivement vers l￿in￿ni. On observe que ces deux rØsultats sont trŁs di⁄Ørents
de ceux obtenus en sØries temporelles dans le cas d￿une rØgression fallacieuse et appellent ainsi
plusieurs commentaires.
La premiŁre di⁄Ørence de taille avec le cas des sØries temporelles rØside dans le fait que
l￿estimateur b ￿ en panel converge vers sa vraie valeur ￿￿"=￿2
". Dans le cas oø l￿on rØgresse en
panel deux marches au hasard totalement indØpendantes (￿￿" = 0), l￿estimateur within du











: Ainsi, tout le paradoxe rØside dans le fait que, dans
le cas d￿une rØgression fallacieuse en panel, on retrouve un rØsultat de convergence similaire ￿
celui que l￿on obtiendrait en sØries temporelles en rØgressant deux sØries stationnaires : si les
deux sØries sont indØpendantes, l￿estimateur converge en probabilitØ vers 0. Rappelons que dans
le cas d￿une rØgression fallacieuse en sØries temporelles (Øquation 21) pour un individu i donnØ,


























oø W1 (r) et W2 (r) dØsignent deux mouvements Browniens indØpendants. Dans ce cas, l￿estima-
teur des MCO est non convergent (ou fallacieux) parce que le bruit correspondant au rØsidu de
la rØgression est aussi fort que le signal issu de l￿explicative xit, puisque les deux variables sont
I(1). A l￿inverse, le fait de considØrer un panel d￿individus permet, dans le cas d￿une rØgression
fallacieuse, d￿identi￿er un coe¢cient de rØgression de long terme15 (long-run average regression
coe¢cient, Phillips et Moon, 1999). Ce rØsultat a priori surprenant provient tout simplement
du fait que dans un modŁle de panel, le bruit associØ aux rØsidus eit est attØnuØ par rapport au
signal contenu dans xit puisque ces rØsidus sont considØrØs pour un grand nombre d￿individus
supposØs indØpendants. Le fait de considØrer N sØries de rØsidus indØpendants permet donc en
quelque sorte d￿attØnuer le bruit relativement au signal contenu dans les variables explicatives :
ceci illustre une nouvelle fois l￿importance de l￿hypothŁse d￿indØpendance inter-individuelle dans
15La notion de long terme provient du fait que Phillips et Moon (1999), tout comme Kao (1999), autorisent
des dØpendances temporelles entre ￿it et "it, i.e. ￿j 6= 0 pour j 6= 0. Dans ce cas, les paramŁtres ￿2
" et ￿￿"





La deuxiŁme remarque porte sur le fait que l￿on retrouve ￿ nouveau (comme dans la littØra-
ture sur les tests de racine unitaire) une distribution asymptotique normale en lieu et place des
distributions asymptotiques non standard mises en Øvidence dans le cas des sØries temporelles
(Phillips, 1986). Ce rØsultat s￿explique par le fait que l￿estimateur within peut s￿Øcrire comme
le rapport de deux moyennes. Ces moyennes sont elles-mŒmes des moyennes de N ØlØments
indØpendants qui convergent, lorsque T tend vers l￿in￿ni, vers des variables alØatoires admet-
tant des moments d￿ordre deux ￿nis et identiques. DŁs lors, l￿utilisation d￿un thØorŁme central
limite permet de dØmontrer que cette statistique converge vers une loi normale lorsque N tend
￿ son tour vers l￿in￿ni. ConsidØrons par exemple le cas d￿une rØgression fallacieuse en panel sans





































Ce qui peut se rØØcrire sous la forme :
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oø Wi;1 (r) et Wi;2 (r) dØsignent des mouvements Browniens standards indØpendants, 8i =















DŁs lors, sachant que les ØlØments
R 1
0 Wi;1 (r)Wi;2 (r)dr sont indØpendants pour i = 1;:;N ,
que E
hR 1
0 Wi;1 (r)Wi;2 (r)dr
i
= 0 et V ar
hR 1
0 Wi;1 (r)Wi;2 (r)dr
i
= 1=5; l￿application du thØo-
rŁme central limite de Lindberg-Levy permet de montrer que le numØrateur de
p
Nb ￿ converge











Ainsi, lorsque T puis N tendent vers l￿in￿ni, l￿estimateur b ￿ converge vers une loi normale ￿
la vitesse
p
N; alors que dans le cas des sØries temporelles, l￿estimateur MCO convergeait vers














16A notre connaissance, les propriØtØs asymptotiques de l￿estimateur within dans le cas d￿une rØgression
fallacieuse avec dØpendances inter-individuelles n￿ont pas encore ØtØ ØtudiØes.
16On retrouve alors un cas particulier du rØsultat gØnØral de Kao (1999) ou Phillips et Moon
(1999).
Pour autant, s￿il existe de grandes di⁄Ørences quant aux propriØtØs asymptotiques de l￿es-
timateur b ￿ entre la rØgression fallacieuse en panel et sur sØries temporelles, le comportement
asymptotique des principales statistiques de test usuelles est en revanche relativement similaire.
Kao (1999) retrouve le rØsultat selon lequel la statistique de Student associØe ￿ la nullitØ du
paramŁtre de la rØgression fallacieuse diverge avec la dimension temporelle :
T￿ 1

























(yit ￿ yi) ￿ b ￿ (xit ￿ xi)
i2
(33)



















Ainsi, le fait de considØrer un modŁle de rØgression de panel ne change donc rien aux consØ-
quences de la rØgression fallacieuse quant ￿ l￿infØrence. On retrouve exactement le mŒme type
de phØnomŁne que celui mis en Øvidence par Phillips (1986) pour le cas des sØries temporelles,
i.e. une divergence de la distribution de la statistique de Student ￿ la vitesse
p
T. La seule
di⁄Ørence Øtant que la distribution de la statistique standardisØe T￿ 1
2t￿ est asymptotiquement
normale dans le cas du panel alors qu￿elle est non standard dans le cas des sØries temporelles.
Ce rØsultat s￿explique encore une fois par le fait qu￿en panel la statistique de Student peut
s￿Øcrire comme une moyenne de N ØlØments indØpendants qui convergent lorsque T tend vers
l￿in￿ni vers des variables alØatoires admettant des moments d￿ordre deux ￿nis. L￿utilisation
d￿un thØorŁme central limite permet de dØmontrer que cette statistique converge vers une loi
normale lorsque N tend ￿ son tour vers l￿in￿ni. Mais au del￿ de ce point particulier, on retrouve
la consØquence la plus importante des rØgressions fallacieuse selon laquelle plus la dimension T
augmente, plus l￿on risque de rejeter ￿ tort l￿hypothŁse nulle d￿une nullitØ du coe¢cient liant
deux variables, indØpendantes, non stationnaires et non cointØgrØes, dŁs lors que l￿on se base ￿
tort sur la statistique de Student usuelle t￿:
En conclusion, dans un modŁle de rØgression de panel, si l￿on souhaite uniquement estimer
les paramŁtres d￿une relation entre des variables non stationnaires, on peut dire ￿nalement que
peu importe que ces variables soient cointØgrØes ou non. Dans les deux cas, i.e. cointØgration
17ou rØgression fallacieuse, les estimateurs usuels convergent en probabilitØ vers la vraie valeur
du paramŁtre. C￿est l￿ une di⁄Ørence fondamentale avec le cadre des rØgressions fallacieuses en
sØries temporelles. En revanche, dŁs lors que l￿on souhaite faire de l￿infØrence sur l￿un ou plusieurs
des paramŁtres du modŁle, il convient d￿Œtre trŁs prudent quant ￿ l￿existence ou non d￿une
relation de cointØgration, puisqu￿en prØsence de rØgression fallacieuse, les statistiques usuelles
de tests ont des distributions divergentes, tout comme c￿Øtait le cas en sØries temporelles. Ces
ØlØments nous conduisent ￿ prØsenter les divers tests de cointØgration en panel, en commen￿ant
par les tests basØs sur l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgration.
4 HypothŁse nulle d￿absence de cointØgration
Les tests d￿absence de cointØgration sur donnØes de panel proposØs par Pedroni (1995, 1997,
1999, 2003), Kao (1999) et Bai et Ng (2001) sont des tests rØsiduels analogues aux tests proposØs
par Engle et Granger (1987) dans le cadre des sØries temporelles. Larsson et al. (1998) et Groen
et Kleibergen (2003) se sont quant ￿ eux inspirØs des travaux de Johansen (1991, 1995) a￿n de
proposer des tests basØs sur le rapport de vraisemblance dans un systŁme oø a priori le nombre
de relations de coinØtagrtion n￿est pas connu. Notons que pour tous ces tests, on suppose la
convergence sØquentielle : T ! 1 suivi de N ! 1:
4.1 Les tests de Pedroni
Pedroni (1995, 1997) a proposØ divers tests visant ￿ apprØhender l￿hypothŁse nulle d￿absence
de cointØgration intra-individuelle ￿ la fois pour des panels homogŁnes et hØtØrogŁnes. Les va-
leurs critiques ￿gurant dans ces travaux Øtant relatives ￿ la prØsence d￿un seul rØgresseur dans
les relations de cointØgration, Pedroni (1999, 2003) propose une extension au cas oø les relations
de cointØgration comprennent plus de deux variables. Tout comme les tests de racine unitaire de
Im, Pesaran et Shin (2003), les tests de Pedroni prennent en compte l￿hØtØrogØnØitØ par le biais
de paramŁtres qui peuvent di⁄Ører entre les individus. Une telle hØtØrogØnØitØ peut se situer ￿
la fois au niveau des relations de cointØgration, et au niveau de la dynamique de court terme.
Ainsi, sous l￿hypothŁse alternative, il existe une relation de cointØgration pour chaque individu,
et cette relation de cointØgration n￿est pas nØcessairement la mŒme pour chacun des individus
du panel. La prise en compte d￿une telle hØtØrogØnØitØ constitue un avantage indØniable puis-
qu￿en pratique, il est rare que les vecteurs de cointØgration soient identiques d￿un individu ￿
l￿autre du panel. Dans ces conditions, imposer de maniŁre erronØe une homogØnØitØ des vec-
teurs de cointØgration aurait pour consØquence un non rejet de l￿hypothŁse nulle d￿absence de
cointØgration, alors mŒme que les variables sont cointØgrØes (voir Pedroni, 1998).
18La mise en oeuvre des tests nØcessite d￿estimer en premier lieu la relation de long terme :
yit = ￿i + ￿it + ￿1ix1;it + ￿2ix2;it + ::: + ￿MixM;it + "it (35)
oø i = 1;:::;N dØsigne l￿individu, t = 1;:::;T et m = 1;:::;M.
Sur les sept tests proposØs par Pedroni, quatre sont basØs sur la dimension within (intra) et
trois sur la dimension between (inter). Les deux catØgories de tests reposent sur l￿hypothŁse nulle
d￿absence de cointØgration : ￿i = 1 8i, ￿i dØsignant le terme autorØgressif des rØsidus estimØs
sous l￿hypothŁse alternative (^ "it = ￿i^ "it￿1 + uit). La distinction entre les deux catØgories de
tests se situe au niveau de la spØci￿cation de l￿hypothŁse alternative :
￿ Pour les tests basØs sur la dimension intra, l￿hypothŁse alternative s￿Øcrit : ￿i = ￿ < 1 8i.
￿ Pour les tests basØs sur la dimension inter, l￿hypothŁse alternative s￿Øcrit : ￿i < 1 8i.
On constate ainsi que le test basØ sur la dimension inter est plus gØnØral au sens oø il autorise
la prØsence d￿hØtØrogØnØitØ entre les individus sous l￿hypothŁse alternative.
Les 7 tests dØveloppØs par Pedroni sont les suivants :
￿ Tests basØs sur la dimension within (panel cointegration statistics) :
￿ Test non paramØtrique de type rapport de variance (panel ￿￿statistic) :













￿ Test non paramØtrique du type de la statistique rho de Phillips-Perron (panel ￿￿statistic) :



















^ "it￿1￿^ "it ￿ ^ ￿i
￿
(37)























^ "it￿1￿^ "it ￿ ^ ￿i
￿
(38)


























￿ Tests basØs sur la dimension between (group mean panel cointegration statistics) :
￿ Test non paramØtrique du type de la statistique rho de Phillips-Perron (group ￿￿statistic) :
17Ce test peut Œtre vu comme un analogue du test de racine unitaire de Levin et Lin (voir Levin et Lin, 1992,
1993, et Levin et al., 2002) sur les rØsidus estimØs de la relation de long terme.












^ "it￿1￿^ "it ￿ ^ ￿i
￿
(40)
￿ Test non paramØtrique du type de la statistique t de Phillips-Perron (group t￿statistic) :















^ "it￿1￿^ "it ￿ ^ ￿i
￿
(41)






































i = ^ s2




































^ ￿it^ ￿it￿s (45)
et : ^ ￿it = ^ "it ￿ ^ ￿i^ "it￿1, ^ ￿
￿
it = ^ "it ￿ ^ ￿i^ "it￿1 ￿
Ki P
k=1




Dans ces sept tests, les statistiques sont construites sur la base des rØsidus des relations
de cointØgration (35) et d￿un certain nombre d￿estimateurs de paramŁtres de nuisance. A titre
d￿exemple, le paramŁtre de nuisance ^ L2
11i correspond ￿ la variance conditionnelle de long terme
individuelle des rØsidus. Notons en￿n que le nombre de retards retenus dans les rØgressions de
type ADF (Dickey-Fuller AugmentØ) peut varier entre les individus.
A￿n de mettre en oeuvre les di⁄Ørents tests, Pedroni suggŁre une procØdure en 5 Øtapes19 :
￿ Etape 1. On estime la relation de long terme (35) et on rØcupŁre les rØsidus estimØs ^ "it:
￿ Etape 2. Pour chaque individu, on di⁄Ørencie la sØrie yit et on calcule les rØsidus issus de
la rØgression suivante : ￿yit = b1i￿x1it + ::: + bMi￿xMit + ￿it.
￿ Etape 3. On estime la variance de long terme ^ L2
11i de ^ ￿it.
￿ Etape 4. En utilisant les rØsidus estimØs ^ "it, on choisit la rØgression appropriØe :
18Ce test peut Œtre vu comme un analogue du test de racine unitaire t￿bar de Im, Pesaran et Shin (2003) sur
les rØsidus estimØs de la relation de long terme.
19Notons que pour les tests reposant sur la dimension between, les Øtapes 2 et 3 ne sont pas nØcessaires, dans
la mesure oø ceux-ci ne nØcessitent pas le calcul du paramŁtre de nuisance ^ L2
11i.
20￿ Pour les tests non paramØtriques, ￿ l￿exception des tests de type t de Dickey-Fuller
AugmentØ, on estime la relation ^ "it = ^ ￿i^ "it￿1 + ^ uit. On calcule la variance de long
terme de ^ uit, notØe ^ ￿
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i dØsigne la variance
de ^ uit.
￿ Pour les tests paramØtriques, on estime la relation ^ "it = ^ ￿i^ "it￿1 +
Ki P
k=1
^ ￿ik￿^ "it￿k + ^ u￿
it.
On calcule la variance de ^ u￿
it, notØe ^ s￿2
i .
￿ Etape 5. A l￿aide des calculs rØalisØs dans les Øtapes prØcØdentes, il est possible de
construire l￿une des sept statistiques prØsentØes.
Pedroni (1995, 1997) a montrØ que, sous des normalisations appropriØes basØes sur des
fonctions de mouvements browniens, chacune des 7 statistiques suit une loi normale centrØe







oø {N;T dØsigne une des sept statistiques normalisØes. Pedroni (1999) a tabulØ les valeurs des
moments ￿ et ￿ nØcessaires ￿ la dØ￿nition de telles normalisations en fonction du nombre de
rØgresseurs et de la prØsence ou non d￿une constante et d￿un trend dans les relations de long
terme. A partir de ces valeurs, il est alors possible de calculer les valeurs critiques relatives ￿
chacun des sept tests (voir Pedroni, 1999, tableau 2).
Les simulations e⁄ectuØes par Pedroni (1997) montrent que, pour des valeurs de T supØ-
rieures ￿ 100, les sept statistiques donnent des rØsultats comparables en termes de puissance.
Pour des Øchantillons de petite taille (T < 20), le test le plus puissant est le test basØ sur la
dimension inter similaire au test ADF (group t￿statistic).
4.2 Les tests de Kao
Kao (1999) a Øgalement proposØ des tests de l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgration :
test de type Dickey-Fuller et test de type Dickey-Fuller AugmentØ. Contrairement aux tests
de Pedroni, Kao considŁre le cas particulier oø les vecteurs de cointØgration sont supposØs
homogŁnes entre les individus. En d￿autres termes, ces tests ne permettent pas de tenir compte
de l￿hØtØrogØnØitØ sous l￿hypothŁse alternative et ne sont par ailleurs valables que pour un
systŁme bivariØ (i.e. lorsqu￿un seul rØgresseur est prØsent dans la relation de cointØgration).
Soit wit = (￿it;￿it)
0 un processus bivariØ de moyenne nulle et de matrice de variance-
























Kao (1999) considŁre le modŁle suivant20 avec e⁄ets individuels :
yit = ￿i + ￿xit + "it (48)
pour i = 1;:::;N et t = 1;:::;T, avec yit =
t P
s=1




Le premier test proposØ est un test de type Dickey-Fuller appliquØ aux rØsidus estimØs ^ "it
de (48) :
^ "it = ￿^ "it￿1 + uit (49)















et la t￿statistique correspondante s￿Øcrit :
t￿ =




























it ￿ ^ ￿
￿




it = yit ￿ ￿0￿￿￿
￿2














0￿ , et en notant ^ ￿
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En considØrant un mode de convergence sØquentiel oø T ! 1 suivi de N ! 1, Kao
montre que ces quatre statistiques suivent une loi normale centrØe rØduite sous l￿hypothŁse nulle
20Notons que Kao (1999) a Øgalement considØrØ le cas oø un trend dØterministe est prØsent.
22d￿absence de cointØgration. Les statistiques DF￿
￿ et DF￿
t prennent en compte la possibilitØ de
corrØlations entre les innovations des rØgresseurs I (1) et les erreurs (endogØnØitØ de second
ordre). A l￿inverse, les statistiques DF￿ et DFt reposent sur l￿hypothŁse d￿exogØnØitØ forte des





notamment Kao et Chen, 1995).
Le second test proposØ par Kao (1999) est un test de type ADF basØ sur la rØgression
suivante :
^ "it = ￿^ "it￿1 +
p X
j=1
’j￿^ "it￿j + uitp (56)















oø tADF est la t￿statistique de ￿ dans (56). Sous l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgra-
tion, cette statistique suit une loi normale centrØe rØduite.
A￿n d￿Øvaluer la performance des cinq tests proposØs, Kao (1999) a menØ des simulations de
Monte Carlo. Celles-ci font globalement ressortir que pour de faibles valeurs de T (T = 10), les
Øcarts ￿ la taille thØorique sont importants pour les 5 tests et disparaissent lorsque T augmente
￿ 25 (quelle que soit la valeur de N). De maniŁre gØnØrale, les tests DF￿
￿ et DF￿
t conduisent ￿ de
meilleurs rØsultats que les 3 autres tests en termes de taille. Concernant la puissance, les tests
ne sont pas trŁs performants pour T = 10 et de faibles valeurs de N, ce qui est conforme ￿ ce
que l￿on attendait. Pour T = 25, le test DF￿
￿ domine le test DF￿
t ainsi que le test ADF, quelle
que soit la valeur de N. Les simulations de Kao (1999) mettent donc globalement en avant que
les tests DF￿
￿ et DF￿
t sont plus performants que les tests DF￿, DFt et ADF en termes de taille
et de puissance.
4.3 Le test de Bai et Ng
Bai et Ng (2004) ont proposØ un test de racine unitaire21 qu￿ils ont Øtendu au cas d￿un test
rØsiduel a￿n de tester l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgration. La mØthodologie gØnØrale
sous-jacente au test repose sur la dØcomposition de chaque sØrie du panel en la somme d￿une
composante dØterministe, d￿une composante commune (ensemble de facteurs communs) et d￿une
composante individuelle (idiosyncratique)22. La sØrie ainsi dØ￿nie est alors non stationnaire si
un ou plusieurs facteurs communs est non stationnaire, ou si la composante individuelle est
non stationnaire, ou encore si les deux composantes sont non stationnaires. C￿est prØcisØment
21Pour un exposØ dØtaillØ de ce test, voir Hurlin et Mignon (2006).
22Cette procØdure est dØnommØe PANIC (Panel Analysis of Nonstationarity in the Idiosyncratic and Common
components) par les auteurs.
23la possibilitØ qu￿un ou plusieurs facteurs communs soit intØgrØ qui permet au test de Bai et Ng
de tenir compte de la prØsence possible de corrØlations entre les individus23.
Soient ~ eit les rØsidus estimØs de la relation :
yit = ci + ￿
0
i ^ Ft + eit (58)
si l￿on considŁre seulement une constante, ou de la relation :
yit = ci + ￿it + ￿
0
i ^ Ft + eit (59)
si l￿on rajoute un trend dØterministe. ^ Ft dØsigne l￿estimation du vecteur (r ￿ 1) de facteurs
communs et l￿erreur eit est la composante individuelle; la composante dØterministe Øtant soit
une constante (ci), soit un trend (ci + ￿it).
On note DFc
e(i) et DF￿
e (i) les tests de Dickey-Fuller appliquØs aux rØsidus estimØs respec-
tivement des modŁles (58) et (59). Supposons que ￿ r facteurs soient intØgrØs d￿ordre 1, avec
￿ r < r, r dØsignant le nombre total de facteurs. Tester l￿hypothŁse nulle de racine unitaire dans
eit revient alors ￿ tester l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgration entre yit et les ￿ r facteurs.
Dans ces conditions, Bai et Ng (2004) montrent que DFc
e(i) et DF￿
e (i) ont les mŒmes distribu-
tions asymptotiques que les tests de cointØgration proposØs par Phillips et Ouliaris (1990) avec
￿ r rØgresseurs, auxquels on rajoute une constante et un trend dØterministe dans la relation de
cointØgration, respectivement. Les simulations menØes par Bai et Ng (2004) mettent en Øvidence
que la taille du test est proche de la taille thØorique de 5%.
4.4 Les tests de Groen et Kleibergen
Groen et Kleibergen (2003) ont suggØrØ l￿utilisation de statistiques du rapport de vraisem-
blance a￿n de dØvelopper un test du rang de cointØgration dans des modŁles ￿ correction d￿erreur
vectoriels individuels, ￿ la fois pour des vecteurs de cointØgration homogŁnes et hØtØrogŁnes24.
Comme nous l￿avions ØvoquØ dans la premiŁre partie, Groen et Kleibergen autorisent la prØ-
sence de relations de cointØgration intra-individuelles hØtØrogŁnes, mais supposent toutefois que
le rang de cointØgration est le mŒme pour tous les individus du panel. La di⁄Ørence principale
avec les tests prØsentØs prØcØdemment Øtant que ce rang de cointØgration homogŁne est a priori
23Ce point est trŁs important dans l￿application des tests de racine unitaire et de cointØgration sur donnØes de
panel (voir Hurlin et Mignon, 2006, pour des explications dØtaillØes). En e⁄et, ￿ l￿exception du test de Bai et Ng
(2001), les tests de racine unitiare supposent l￿absence de corrØlation (et donc de relation de cointØgration) entre
les individus du panel : yit et yjt ne sont pas cointØgrØs pour i 6= j: Dans un tel contexte, les tests exhibent une
taille et une puissance satisfaisantes. Cependant, en prØsence de cointØgration entre les individus, la taille des
tests devient trŁs importante, surtout quand T augmente. En d￿autres termes, les tests rejettent trop souvent
l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgration (voir les simulations e⁄ectuØes par Banerjee et al., 2000, 2003).
24Il convient de noter que Larsson et al. (1998) ont proposØ un test du rang de cointØgration dans des panels
hØtØrogŁnes basØ sur la moyenne des statistiques de la trace introduites par Johansen (1991, 1995). Ce test
sou⁄re nØanmoins d￿importants problŁmes de taille et nØcessite une valeur trŁs ØlevØe de T.
24considØrØ comme inconnu chez Groen et Kleibergen (2003). Notons qu￿au contraire, l￿approche
rØsiduelle ￿ la Engle et Granger (1987) adoptØe dans les tests de Pedroni (1995, 1997), de Kao
(1999) ou de Bai et Ng (2004) impose que l￿on ne considŁre qu￿une seule relation de cointØgra-
tion et que l￿ensemble des variables intervenant dans cette relation soit a priori connu. Le test
de Groen et Kleibergen est basØ sur le test de la trace proposØ par Johansen (1991, 1995). Soit







oø LRi (rjk) dØsigne la i￿ eme statistique du rapport de vraisemblance de Johansen, r Øtant le
rang de cointØgration. On rappelle que le test proposØ par Johansen a pour objet de tester
l￿hypothŁse nulle de r relations de cointØgration, contre l￿hypothŁse alternative de k relations









qui suit une loi normale centrØe rØduite pour une convergence sØquentielle oø T ! 1 suivi de
N ! 1.
5 HypothŁse nulle de cointØgration : le test de McCoskey
et Kao
McCoskey et Kao (1998) ont quant ￿ eux proposØ un test de l￿hypothŁse nulle de cointØgra-
tion dans des panels hØtØrogŁnes. Il s￿agit d￿un test rØsiduel du multiplicateur de Lagrange que
l￿on peut rapprocher du test de Shin (1994) ØlaborØ dans le cadre des sØries temporelles. Les
auteurs considŁrent l￿Øquation de long terme26 :
yit = ￿i + ￿1ix1;it + ￿2ix2;it + ::: + ￿MixM;it + "it (62)





uij + uit (63)
et :
xit = xit￿1 + eit (64)
25Le test peut alors s￿e⁄ectuer de maniŁre sØquentielle, partant de r = 0 jusqu￿￿ r = k ￿ 1.
26Il est Øgalement possible d￿introduire un trend spØci￿que dans la relation de long terme (voir McCoskey et
Kao, 1998).
25Tester l￿hypothŁse nulle de cointØgration revient ￿ tester ￿ = 0. Sous l￿hypothŁse nulle, la
relation (62) est une relation de cointØgration. La matrice de variance-covariance de long terme
de !it = (uit;e0
it)













































ik = yik ￿ ^ $12^ ￿
￿1
22 eik. ^ ￿
+
i dØsigne l￿estimateur FM-OLS (Fully Modi￿ed Ordinary Least
Squares)27 de ￿i. Notons qu￿un tel estimateur est asymptotiquement sans biais et permet de
prendre en compte une possible corrØlation sØrielle des rØsidus de la relation (62) ainsi qu￿une
endogØnØitØ dite de second ordre des rØgresseurs. Cette endogØnØitØ se traduit par une corrØla-
tion des rØsidus de la relation de cointØgration avec les innovations des rØgresseurs I(1). A￿n




N (LM ￿ ￿￿)
￿￿
(68)
oø ￿￿ et ￿￿ sont la moyenne et l￿Øcart type de fonctions de mouvements browniens (voir Harris
et Inder, 1994). Sous l￿hypothŁse nulle de cointØgration (￿ = 0), la statistique LM+ suit une loi
normale centrØe rØduite. La distribution asymptotique de LM+ ne dØpend pas de paramŁtres
de nuisance et est robuste ￿ l￿hØtØroscØdasticitØ.
McCoskey et Kao (1999a, 2001) ont e⁄ectuØ des simulations de Monte Carlo a￿n de comparer
la taille et la puissance de divers tests de cointØgration dans le cas de panels hØtØrogŁnes. Ils
considŁrent le test de l￿hypothŁse nulle de cointØgration de McCoskey et Kao (1998) et deux tests
de l￿hypothŁse nulle d￿absence de cointØgration : un test basØ sur une moyenne des statistiques
ADF (voir Wu et Yin, 1999) et un test basØ sur une moyenne des statistiques de Phillips et
Ouliaris (1990). Leurs rØsultats montrent que le test de McCoskey et Kao (1998) conduit ￿ de
meilleurs rØsultats en termes de taille et de puissance.
27Voir infra.
266 Estimation et infØrence : quelques remarques
Pour estimer des systŁmes de variables cointØgrØes, tout comme pour e⁄ectuer des tests
sur les vecteurs de cointØgration, il est nØcessaire d￿utiliser une mØthode d￿estimation e¢cace.
Diverses techniques existent, comme par exemple la mØthode FM-OLS (Fully Modi￿ed Ordinary
Least Squares) initialement proposØe par Phillips et Hansen (1990) ou la mØthode des moindres
carrØs dynamiques (Dynamic Ordinary Least Squares, DOLS) de Saikkonen (1991) et Stock
et Watson (1993). Dans le cas des donnØes de panel, Kao et Chiang (2000) ont montrØ que
ces deux techniques conduisaient ￿ des estimateurs asymptotiquement distribuØs selon une loi
normale de moyenne nulle. Des rØsultats similaires sont obtenus par Pedroni (1996) et Phillips
et Moon (1999) pour la mØthode FM-OLS.
Dans un tel contexte, Pedroni (1996) a proposØ une extension des tests de racine unitaire
a￿n de tester des contraintes sur les coe¢cients estimØs de la relation de cointØgration, c￿est-
￿-dire sur les vecteurs de cointØgration. On sait en e⁄et que, bien que les estimateurs MCO
des vecteurs de cointØgration sont super-convergents, leur distribution est asymptotiquement
biaisØe et dØpend de paramŁtres de nuisance associØs ￿ la prØsence de corrØlation sØrielle dans
les donnØes (voir Kao et Chen, 1995; Pedroni, 1996 et Kao et Chiang, 2000). De tels problŁmes,
existant dans le cas traditionnel univariØ, se posent Øgalement pour les donnØes de panel et ont
tendance ￿ Œtre encore plus marquØs en prØsence d￿hØtØrogØnØitØ (voir notamment Kao et Chen,
1995). Les tests proposØs par Pedroni (1996) reposent sur la mØthode FM-OLS28 qui prØsente
l￿avantage de donner des rØsultats plus robustes que la mØthode usuelle des MCO lorsque les
Øchantillons sont de petite taille; les simulations de Pedroni (1996) montrant que les tests de
racine unitaire basØs sur la mØthode des MCO sont biaisØs en petit Øchantillon et tendent ￿
rejeter trop frØquemment l￿hypothŁse nulle (voir Øgalement Phillips et Moon, 1999). En outre,
les distributions asymptotiques des estimateurs basØs sur la mØthode FM-OLS sont non biaisØs
et ne dØpendent pas des paramŁtres de nuisance. Notons que les tests proposØs par Pedroni
(1996) s￿avŁrent particuliŁrement utiles pour tester l￿hypothŁse de PPA dans sa version absolue
puisqu￿ils permettent de tester l￿ØgalitØ ￿ 1 du vecteur de cointØgration pour tous les pays29.
Pour conclure, mentionnons que Kao et Chiang (2000) se sont intØressØs aux propriØtØs en
Øchantillon ￿ni des estimateurs des MCO, FM-OLS et DOLS. Leur Øtude met en avant que
l￿estimateur des MCO sou⁄re d￿un important problŁme de biais et que l￿estimateur FM-OLS
ne permet pas d￿amØliorer de fa￿on substantielle l￿estimateur des MCO. Ils concluent alors en
termes de supØrioritØ de l￿estimateur DOLS dans l￿estimation des relations de cointØgration sur
28Cette procØdure permet de tenir compte des problŁmes d￿endogØnØitØ des rØgresseurs et des propriØtØs
d￿autocorrØlation et d￿hØtØroscØdasticitØ des rØsidus.
29Pour une application, voir Pedroni (1996) et Basher et Mohsin (2003). Dans les deux Øtudes, les auteurs
rejettent la version absolue de la PPA.
27donnØes de panel.
7 Conclusion
Ce papier a proposØ une revue de la littØrature mØthodologique des principaux tests de
cointØgration sur donnØes de panel. Cette littØrature a connu un grand nombre d￿extensions
depuis les travaux pionniers de Levin et Lin (1992) et fait aujourd￿hui l￿objet de trŁs nombreuses
recherches et de multiples applications au niveau empirique. A la lumiŁre des avancØes rØalisØes
en ØconomØtrie des sØries temporelles non stationnaires, l￿ØconomØtrie des donnØes de panel
non stationnaires doit encore rØsoudre un certain nombre de problŁmes, notamment au niveau
de l￿estimation et de l￿infØrence, et doit s￿attacher ￿ tenir compte de di⁄Ørents phØnomŁnes ￿
courants dans la dimension temporelle ￿ tels que la prØsence de mØmoire longue, les e⁄ets de
type ARCH, l￿existence de non linØaritØs, etc.
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